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基于类心距离的模糊支持向量数据描述 

王敏光 王 貉 

(华东理工大学信息科学与工程学院 上海 200237) 

摘 要 针对传统的支持向量数据描述模型忽略了样本分布的重要性，提 出了基于类心距离的模糊支持向量数据描 

述算法，并将其应用在 UCI机器学习数据库的二分类和多分类数据集中。该算法利用样本到两类中心距 离的比值赋 

予样本权重，增大贡献度大的样本的权重，降低贡献度小的样本的权重，突出样本之间的差异性，从而提 高了算法的分 

类效果。实验表明，该算法具有比传统支持向量数据描述更好的学习能力和分类效果。 
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Abstract Support vector data description(SVDD)ignores the importance of sample distribution．This paper proposed a 

new method called fuzzy SVDD with centers of classes distance，and it had been applied on the UCI data sets．The algo～ 

rithm uses ratio of the distance of sample to the centers of two classes to give each sample a weight．The important sam— 

pies’weights should be increased and the others should be not，which can highlight the difference of samples．The re～ 

sults show that our algorithm has better performance than SVDD． 
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1 引言 

处理数据分类问题时，负类数据缺失，两类分类器因为没 

有足够的负类数据进行训练会导致分类效果变差。而单类分 

类器恰恰相反 ，它只需要一类 目标样本进行训练，描述出最优 

的目标类分布，因此被广泛运用于故障检测、医诊分析等领 

域，因为在这些领域中，负类样本的数据往往比较难收集 ，而 

正类样本却相对较多。支持向量数据描述 (Support Vector 

Data Description，SⅥ)D)是一种被广泛运用的单类分类器。 

SVDD把原始空间的数据映射到高维空间，找到一系列支持 

向量，通过构建这些支持向量能够最大地包围正类样本 ，排除 

尽量多负类样本的超球面。针对 SVDD的改进有很多，文献 

[1]利用样本局部密度信息为每一个样本赋予一个权重，实验 

结果表明，此算法的分类效果优于传统S'vl：)D。文献[23同样 

利用样本的密度信息为样本加权 ，证明了样本分布对于分类 

边界确立的重要性。在文献[3-1中，SVDD与深度学习相结 

合，能够处理多类问题，并且没有严重的过拟合问题。为了克 

服 SMDD忽略样本分布的问题，文献[4]通过构建两类的超 

球面来提高分类的准确率。文献[5]通过最近邻、帕森窗算法 

来估计样本的相关性密度，为样本赋予权重。文献[6]提出了 
一 个基于 S~I)D的异常值边界检测方法，尝试不使用核技 

术，在原始空间中用样本到最近邻边界点的距离来构造一个 

更为紧凑的决策超球面。文献[7]提出了基于改进 PCM的 

模糊支持向量数据描述。针对大数据集分类时 SVDD的时 

间复杂度太高的问题，文献[8]提出了快速SVDD算法，即利 

用边界检测的方法找到边界的样本点进行保留，删除冗余的 

类内样本点，从而降低时间复杂度。由于单核 SVDD存在核 

函数、核参数选择的问题，文献[9]提出了多核 S'v1]D算法。 

SⅥ)D已经被运用于许多领域。首先，SVDD主要被广泛应 

用于检测区别正常样本的异常值样本 ，其中主要包括脸部识 

别、信用卡信用等级检测、噪声识别等等。文献[-10]针对传统 

噪声源识别方法无法识别突变噪声源的不足，将SVDD扩展 

到多类分类来识别多类噪声源。其次，SVDD也被大量应用于 
一 些特殊的分类问题 ，比如不平衡分类问题。不平衡分类问题 

主要是类间样本不平衡问题，一类样本点较多，其他类样本点 

较少。医学诊断就是典型的不平衡问题，传统的两类分类器在 

解决不平衡问题中表现不优，而 SVDD被证明适合处理不平衡 

问题。然而，SVI)D也有几个缺点，比如随着训练样本规模的 

增大，时间复杂度也会增大，不适合处理大规模数据集；对异常 

值点较为敏感；另外，在训练过程中SVDD默认所有的训练样 

本对于分类超球面的贡献度是一样，这是不合理的。我们知 

道，越是靠近类中心的样本点对于超球面的构建贡献度越小， 

而靠近边界的样本点对于超球面的构建贡献度较大。针对这 

个问题，本文增加边界样本点的权重，减小类内样本点的权重。 
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基于以上分析，本文提出了基于类心距离的模糊支持向 

量描述(Sample-Center Fuzzy Support Vector Data Descrip— 

tion，SCF_S、，1]D)。通过样本与类内中心、类间中心距离的比 

较 ，给出一种新的样本权重的计算方法。 

2 SVDD简要描述 

大多数的SVDD改进算法都是基于单类的SVDD算法 

改进的，基算法只有一类样本参与训练，并没有其他类样本参 

与训练过程。考虑到本文的方法需要比较样本到不同类中心 

的距离 ，本文采用的是负类的 SVDD模型(Negative Support 

Vector Data Description，N-SVDD)[“]。假设一个数据集有两 

类样本{ ， z，⋯，32" + 一， )，其中前 i个样本为正类 

样本，后 z个样本为负类样本。它的准则函数如下： 

rainR +C1∑ +C2∑ 
i f 

S．t．1l五一d ll。≤R +8，ll丑一口ll。>R。一＆ L1) 

8≥O，8>／o，Vi，l 

其中，oZ" 代表的是正类样本，z 代表的是负类样本。为了让 

模型更具鲁棒性，样本 到中心的距离不必严格地小于R，引 

人了参数 e、8。R是超球面的半径。参数 C1、C2用来平衡 

超球体积与误差。尽管SVDD对数据集提供了一个灵活、有 

弹性的边界描述，但是它也存在一些缺点。在一个数据集中， 

我们知道不同的样本点对于边界的贡献度并不相同，离样本 

中心越近的样本点对于边界的确立贡献度较小，而离边界越 

近的样本点对于边界的确立贡献度较大。然而 SVDD默认 

所有的样本对于边界的确立贡献度相同，并没有考虑到样本 

分布的因素。因此，为了找到一个对目标类更为精确的描述 ， 

提出了一个改进的模糊 SVDD算法，即通过引入一个新的权 

重参数来体现样本在数据集中的位置关系，增加边界样本点 

的权重，降低类内样本点的权重。 

3 基于类心距离的模糊 SVDD 

3．1 基于样本到类心距离的加权方法 

上面提到，传统的 SVDD模型并没有考虑到不 同样本点 

对边界确立的贡献度问题。为了克服这个缺点，通过引入一 

个新的权重，提出了基于样本到类心距离的改进 SVDD。在介 

绍这个权重之前，首先定义了一个分类能力_1 ]的概念： 

II l—ml II z 
％ 一 (2) 

其中，m 表示的是第i类的样本均值，．z 表示的是第i类第 

个样本点。若 离本类样本均值(可以当作是本类中心点) 

越近，离其他类中心点越远，那么 值就越大。我们认为这 

样的样本点的分类能力高，也就是说容易被分类正确，因此这 

个样本点对于边界的确立贡献度不高，理应被分配一个较小 

的权重。当 较小时，代表这个样本距离边界较近，那么这 

个样本点对于边界的确立贡献度相对较好，权重需要增大。 

如图 1所示，三角形代表正类样本，圆代表负类样本，五角星 

代表正类中心样本点，五边形代表负类中心样本，黑色实心三 

角形代表正类边界样本点，黑色实心圆代表负类边界样本点。 

根据式(2)，可以清楚地得到类内样本点的分类能力要大于边 

界样本点的分类能力，因此需要降低类内样本点的权重，增大 

边界样本点的权重。权重公式如下： 

却一exp( lq一
-  

0ep ／ (3) 

其中， 用来控制权重的变化速度。通过这个权重公式，可以 

清楚地知道两类之间处于边界处的样本的权重会被增大 ，而 

在类内中心点附近的样本点权重将被减小。 

△ 

A 

o o 

o 

图 1 样本分类能力的效果图 

3．2 基于类心距离的模糊 SVDD 

经过 3．1节就可以得到每一个训练样本的权重，把这个 

权重引入到 SVDD模型中，新的准则函数如下 ： 

rainR +Cl +C2 
t ￡ 

s．t．1l五一d ll ≤R +e，If — ll ≤R 一 (4) 

8≥O，8≥ O，V i，Z 

参数 C 、C2用来平衡超球体积与误差， 、／1z为样本权重。与 

传统准则函数(1)不同，式(4)中用权重 、 分别乘上松弛 

因子 、 ，这样就为每一个样本加上了一个权重系数 。那些 

在边界点附近的样本点被赋予一个大的权重，因此，为了最小 

化准则函数(4)，超球面的构建重心会转 向那些边界的样本 

点。另一方面，随着类内样本点权重的减小 ，这些样本点对边 

界的影响将会降低。为了解决这个最优化问题 ，引人 了拉格 

朗 日函数： 

L(R，a， ，口，y)一R。+Cl∑ +C2 z 一 ∑a {R + 

8一 ll 32 —a ll。}一∑ f{ll f一口ll 一 

R +引 一∑r 一∑r ＆ (5) 

求其偏导，新的公式和约束如下： 

L一∑a (五 ·五)一∑a z(∞ ·lz )一∑a披，( ·x1)+ 
i l ，J 

2∑口 (zz·z )一∑ 删( ·Xm) 
，J l,m (6) 

盘一∑ 37 一∑ fz z 
i 1 

S．t．O≤啦≤ C1，O≤ ≤ C2 

其中，a为拉格朗日因子。在式(6)中对输入空间的样本点进 

行核映射处理，使其投射 到高维的核空 间，得到 ( (Xi)· 

(-z，))一(丑 ·zi)，其 中 代表映射函数；最后用核函数 K 

(五 · ，)来表示( (z )·0(xj))。已有的核函数有很多，常 

用的3种包括线性核、多项式核和高斯核函数。在本文实验 

中采用了高斯核 ，它的形式如下 ： 

K(_z · ，)一e z一勺|I。／ 。 (7) 

高斯核函数不依赖于样本的位置，它只利用 了样本之间 

的距离关系。系数 是个宽度参数 ，控制了函数的径 向作用 

范围。通过式(6)中的约束条件，可以清楚地看到传统 SVDD 

和模糊SVDD的区别。传统的SVDD中 、础的上界是固定 

的C。、C2值，然而模糊 SVDD中m、∞的上界是动态变化的， 

根据每一个样本不同的权重，它们对应的上界分别是 C 、 

Cz。我们知道，SVDD边界是通过拉格朗日因子线性组合 

得到的，这样通过确立不同样本的拉格朗日因子的动态上界 

就能够体现不同样本的差异性，能够区分不同样本对于模型 

的贡献度。 
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4 实验 

4．1 UCI数据集 

在介绍实验策略和实验效果前，首先介绍本文用到的数 

据集。UCI数据集是常用的标准测试数据集。本节列出本文 

实验 中用到的 UCI机器学习数据库中的二分类和多分类数 

据集 。下面的实验结果都是通过在 UCI上测试得到的，具体 

数据集和其相关信息如表1所列。 

表 1 UCI数据集 

4．2 实验策略设置 

为了验证模糊 SVDD算法在分类 中的效果，下文采用 5 

轮交叉验证的方法将其与传统 SVDD模型、N-SVDD和【)I 

SVDI~ 在 UCI机器学习数据库中的二分类和多分类数据集 

的分类效果进行比较。实验中使用的核函数是高斯核函数， 
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其中核参数采用文献[13]的设定方法，即 一 ∑ ll Xi— 

， ll ， 为训练样本个数。C。一C2一 ，其中 ￡一[10一， 

1O_ ，1O ，1O。，1O ，1O ，10。]。 

实验中用来评价分类算法的指标为正类准确率(True 

Positive Rate，TPR)、负 类 准 确 率 (True Negative Rate， 

TNR)、g-means。其中： 

=  爨 
TNR= 

gImeans一 11PR ·TNR 

4．3 实验结果 

本节将本文的算法和 3个对比算法在相同的核参数设置 

和相同 C参数取值范围内分别进行 5轮交叉验证实验。 

4个算法在UCI数据集上的TPR、TNR效果具体如表 2 

所列，可以看到本文的算法SCF-SVDD在大部分数据集上的 

分类效果比 3个对 比算法出色，有个别数据集效果并不是最 

优，但与最优的结果接近，效果相当；在 目标类的分类效果表 

现较优，在负类上的分类效果虽然并不占优 ，但基本也是在前 

列。总体来说，SCF-SVDD具有更好的分类效果。 

表 2 算法在 UCI数据集上的 TPR、TNR 



(续表) 

注：其中黑色粗体为 TPR值最优，下划线黑色粗体为 TNR值最优。 

SCF-SVDD及 3个对比算法在 UCI数据集上的 g-means 

表现如表 3所列。可以看到，与表 2稍有不同的是，在 

means的表现上，SCF-SVDD的效果基本上是优于其他 3个 

对比算法的，说明了本文的算法在两类分类问题中表现较优， 

证明了本文方法的可行性。 

表 3 算法在 UCI数据集上的 g-means 

注：黑色粗体为g-means最优。 

在 TPR、TNR或者是 g-means上，本文算法的表现 比传 

统 SVDD有一个较好的提升。从 g-means表中可以发现，I— 

ris、Heart、Ionosphere和Sonar每一类当训练样本的g-means 

效果都优于其他 3个对比算法。Wine、Glass、Balance、Water 

的大部分 g-means效果优于其他算法，个别类别当训练样本 

时，其 g-means没有达到最优，但与最优的算法效果也是相当 

的。总体上，本文算法在 UCI上具有一定的适用性。传统 

SVDD没有考虑到样本分布的问题，认为所有样本对于分类 

边界的贡献度相同，致使其对噪声点相当敏感。噪声点的存 

在对于分类边界的影响较大，会降低分类准确性。本文提出 

的模糊 SVDD算法主要关注边界样本点，之所以会提升分类 

效果主要有下面两个原因：其一，通过拉格朗日因子我们知 

道，对 SVDD分类边界有影响的是支持向量，而绝大多数 的 

边界样本点都是支持向量 ，增大边界样本点的权重，提升了支 

持向量对分类边界的贡献度；其二，降低类 内样本点的权重 ， 

也降低了类内噪声点对分类边界的影响。 

结束语 本文提出了一个改进的 SVDD算法即基于类 

心距离的模糊 SVDD算法。这个算法赋予每一个训练样本 
一 个权重，用来区分边界样本点和类内样本点的重要性。我 

们认为边界的样本点对于决策超球面的贡献度较大，相应的 

权重就较大；类内样本点对于决策超球面的贡献度较小，相应 

的权重就较小。UCI数据集的实验结果表明，所提算法优于 

传统的 SVDD模型，证明了边界的样本点在 SVDD训练过程 

中对边界的确立影响很大，传统的 SVDD对所有训练样本一 

视同仁，这显然是不可取的。 

未来我们可以从 SVDD在处理大规模数据中时间复杂 

度过高的问题出发，利用本文的方法，进行数据集的预处理， 

区分样本的重要性，进行训练样本的删减，保留边界的样本 

点，删除冗余的类内样本点，在基本不影响分类效果的情况 

下，减小时间复杂度，提高效率。 
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结束语 支持向量机是计算密集型学习算法，不论SVM 

还是 Cascade SVM算法 ，它们对大数据集的模型训练代价都 

较高，时间长。通过对 Cascade SVM 的并行策略进行深入的 

分析，结合 Spark计算平台，实现了一种基于 Spark的并行 

SVM训练算法 ，这个模型以数据划分和级联训练为基础 ，对 

Cascade svM 的训练结构进行了相应的改进 ，进而解决 了层 

叠模型训练效率低的缺点。通过大量实验分析表明，该算法 

在准确率没有明显降低的前提下，能够提高分类速度，是 

SVM算法求解大规模数据集的一种有效解决方案。但是该 

算法还存在很多问题需要研究，例如当数据集的支持向量太 

多时算法训练效率不高 ，数据分块过多时准确率会有所下降， 

并行设计的合理性没有严谨的数学证明和理论推导。 

在接下来的学习中，将对算法的理论支持和训练结构的 

优化做更加深入的研究，同时也会着重探讨 Spark平台的参 

数调优，以期获得更好的训练效果 ，满足广大学者对采用支持 

向量机训练大规模数据集的需求。 
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